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摘要:集合经验模态分解(EEMD,ensembleempiricalmodedecomposition)对信号进行分解,
得到的模态函数(IMF,Intrinsicmodelfunction)在2端点存在严重的发散现象,如果将分解结果直

接应用到故障诊断系统中,会导致诊断的准确率下降。首先将支持向量机(SVM,supportvector
machine)和EEMD算法结合进行信号分解,并利用仿真信号进行可靠性分析;其次对SVM(support
rectormachine)-EEMD分解的分量进行选择后再分解并构建能量向量,最后和卷积神经网络结合,构
建滚动轴承故障诊断模型并通过实验验证。结果表明,改进EEMD算法可以有效缓解端点发散问题,
构建的故障诊断模型提高了故障诊断精度。
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Abstract:EEMD (ensemble empirical mode decomposition)is an analysis method for signal
decomposition.However,thereisseriousdivergenceinthetwoendpointsofitsmodalfunction(IMF).Ifthe
decompositionresultsaredirectlyappliedtothefaultdiagnosissystem,thediagnosisaccuracy will
decrease.Inthepaper,supportvectormachine(SVM)andEEMDalgorithmwerecombinedtodecompose
signalandthereliabilityanalysiswasconductedwithsimulationsignal.Afterselectingthecomponentsof
SVM-EEMD decomposition,the signal was decomposed further and the energy vector was
constructed.Finally,withacombinationofSVM-EEMDandconvolutionalneuralnetwork,rollingbearing
faultdiagnosismodelwasconstructedandverifiedbyexperiment.Theexperimentalcomparisonresults
showthattheimprovedEEMDalgorithmcaneffectivelysolvetheproblemoftheendpointsdivergence,and
thefaultdiagnosismodelconstructedimprovesthefaultdiagnosisaccuracy.
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滚动轴承在机床设备中被大量使用,起着支撑主轴,承受传递载荷的关键作用[1],保障主轴可靠稳定运

转。机床电机主轴高速、高温等恶劣的工作环境以及轴承自身结构和工艺缺陷使得滚动轴承成为高故障率

的零件之一。因此,为保证机床使用寿命和工艺质量,研究滚动轴承故障诊断有重要意义。

机床工作状态下,主轴的高速运转以及其他零部件缺陷或故障(例如:主轴弯曲变形、转子偏心、壳体固

定不牢等),使得测量的轴承振动信号中含有许多影响诊断效果的信息,需要对故障特征数据进行提取。目

前,特征提取方法主要有快速傅里叶变换(FFT,fastfouriertransform)、固有时间尺度分解(ITD,intrinsic
time-scaledecomposition)、小波包变换(WPT,waveletpackettransform)、模态经验分解(EMD,empirical
modedecomposition)等。J.W.库利和T.W.图基提出的FFT,减少运算量以实现故障诊断的快速性。对故

障振动时间序列进行短时傅里叶变换得到时频谱图,作为卷积神经网络的输入进行训练和故障诊断,同时验

证了深度学习对故障诊断的可行性[1]。但是傅里叶变换使用固定窗口,对非平稳的振动信号不能够得到较

高分辨率的频谱图。ITD是自适应时域分析方法,采用ITD将振动时序分解为多个固有旋转分量和单调趋

势分量进行故障识别[2],将PR分量进行频谱分析进行故障的预测,但得到的分量波形失真比较严重。文献

[3]将振动信号进行经验模态分解,选取具有高能量的前几阶固有模态函数训练HMM模型并对轴承故障进

行识别,但分解后的信号在两端出现发散现象。

笔者利用支持向量机(SVM)对信号2端点进行延伸,再进行EEMD分解。然后将分解得到的模式分量

作为卷积神经网络的输入,实现滚动轴承的故障诊断。

1 改进EEMD

EEMD是Huang提出的噪声辅助分解的信号处理算法[4]。在传统EMD的基础上对原始信号加入白噪

声,用来弥补传统EMD分解存在模态混淆的不足,取得良好的效果。使用EEMD分解得到的各个固有模态

分量IMF在2端点仍出现严重的发散现象[5]。

原始信号2端点处没有极值点,导致在进行3次样条插值时2端点出现很大偏差。对信号分解前使用

支持向量机对信号2端点进行预测延伸(增加极值点)以缓解端点发散问题。SVM-EEMD具体步骤如下:

Step1对原始信号X(t)进行SVM端点延伸得到信号X'(t),增加信号长度。

Step2在信号X'(t)中加入正态白噪声N(t)得到信号

Y(t)=X'(t)+N(t), (1)

  Step3对信号Y(t)进行EMD分解得到IMF分量

Y(t)=􀰐
n

i=1
IMFi(t)+R(t), (2)

R(t)为残余量,代表信号的走势。

Step4重复前2个步骤m 次,每次加入不同的白噪声,分解得到新分量IMFij(t)。

Step5由于白噪声具有零均值特性,在平均处理后相互抵消[6],将m 次分解得到的IMF进行集成平均

处理[7],得到分解结果。

IMFi(t)=
1
m􀰐

m

j=1
IMFij(t), (3)

  模态分解要保持信号完备性[8-9],使得分解后的分量相加获得原始信号。例如对信号x(t)=sin(60πt)+
sin(15πt)·cos(30πt)进行分解和还原。图1所示原始信号和分解、还原结果的时域图(蓝色线为分解前,红
色线是分解后)。

图1(a)和1(c)分别是是仿真信号的组成信号和未加SVM延伸分解后分量的时域图;图1(b)和1(d)是

SVM延伸分解后分量的时域图,可以看出利用SVM对信号进行预测延伸可以很好地缓解端点发散现象;图

1(f)是将分解后分量相加得到的信号时域图,与原信号波形重合。
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图1 分解和还原结果

Fig.1 Theresultsofdecompositionandreduction

2 卷积神经网络

卷积神经网络(CNN,convolutionalneuralnetworks)是受到生物视知觉启发,能够自我提取样本特征的

深度神经网络模型,具有平移不变性,在图像处理、人脸识别、特征提取等领域广泛应用[10]。图2所示CNN
模型包括输入层、卷积层、池化层、全连接层和输出层。

图2 卷积神经网络组成

Fig.2 Componentsofconvolutionalneuralnetworks

卷积层通过一定大小的卷积核从输入样本中获取特征信息,具有权值共享特性。卷积核(“感受野”)类

似于视觉细胞的感受野扫描样本局部区域进行卷积运算[11]

Z(i,j)=􀰐
T

t=1
􀰐
kc

m=1
􀰐
kc

n=1

[X(s0i-m,s0j-n)W(m,n)],

i,j=0,1,...
H +2p-kc

s0
, (4)

  卷积核的4个超参数:核数量T、核大小kc×kc、步长S0、填充大小p。卷积核大小和步长的设置可以

实现降维,但过大容易造成样本特征缺失,过小导致计算繁琐。将卷积后的值输入到线性整流单元(ReLU
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函数)里再加上偏置b,提高网络的非线性分割能力。

Zc(i,j)=f(Z(i,j))+b, (5)

  池化层对卷积层的输出进行特征筛选,用池化区域中单个点代替整个区域的特征,去除非重要的特征参

数。主要有均值池化(求取均值)和最大值池化(求取最大值)2种方法,均是降低特征尺寸获取关键信息。

Zp(x,y)= max
1≤i,j≤kp

(Zc(i,j))。 (6)

  用单个池化区域最大值代替整个区域特征,类似卷积层,需要适当选取池化窗口大小和步长。
卷积层和池化层是对样本特征的提取过程,全连接层是对特征加权处理过程[12]。全连接层将池化后的

特征转化为向量形式,通过输出函数计算对特征进行分类处理。
卷积神经网络算法包括训练和测试2个过程。训练过程包含2个阶段:数据前向传播阶段和误差反向

传播阶段。前向传播得到正向输出值,通过计算输出值与理想值的误差大小。误差大于期望误差值,根据误

差大小对权值进行更新,返回第二步;如果误差小于或等于期望误差值,结束训练。

3 构建故障诊断模型

EEMD分解方法能实现滚动轴承初始振动数据的去噪处理以及特征分解[13],而人工神经网络能实现故

障分类和智能诊断。所以将SVM-EEMD分解与卷积神经网络结合起来实现滚动轴承的故障诊断是高效、
准确的,方法的实现过程如图3所示。

图3 故障诊断流程

Fig.3 TheflowofFaultDiagnosis

具体流程如下:

Step1故障数据进行分段处理并划分;

Step2利用SVM-EEMD对处理后数据进行分解;

Step3对模态分量IMFs进行频谱分析;

Step4,选择含有大量故障信息的分量作为待分解信号。

Step5对选择的分量再进行SVM-EEMD分解,得到n 个分

量并将每个分量分为m 段;

Step6计算Step5各分量分段后能量[14]并归一化;

Eij =􀰐
t2

t1=1
Cij(t)2, (7)

  Cij(t)是第i个IMF分量的第j段,t1 和t2 是分段后的时间端点。

Step7构造能量特征向量E[14]

E=[E11,E12,E13,...,Enm]。 (8)

  Step8训练卷积神经网络并诊断故障类型。

4 实验

4.1 数据来源

实验数据采用美国西储大学轴承数据中心部分数据。利用电火花加工分别对驱动端滚动轴承(型号为

6205-2RSJEMSKF)的内圈、外圈以及滚动体分别设置7mils、14mils、21mils单点缺陷故障,其中外圈分

别在3点钟、6点钟和12点钟设置缺陷。取电动机转速为1750r/min,振动信号采样频率为12kHZ下的轴

承正常样本和故障样本数据,验证诊断模型可行性。表1是驱动端滚动轴承不同位置故障频率(Hz)。

表1 滚动轴承(6205)故障频率

Table1 Failurefrequencyofrollingbearing(6205)

故障位置 内圈 外圈 滚动体

故障频率/Hz 157.94 104.57 68.75

58第1期     何江江,等:基于改进EEMD的卷积神经网络滚动轴承故障诊断



  将样本数据集进行分段处理并划分为训练数据集和测试数据集。其中训练数据集共有210组,测试数

据集共有70组。样本的划分和故障的类型如表2所示。

表2 故障类型和样本数据信息

Table2 Thefaulttypeandsampledatainformation

故障类型 训练样本 测试样本 故障类型

正常 6000×15 6000×5 0

内圈 6000×15 6000×5 1

滚动体 6000×15 6000×5 2

外圈3点钟 6000×15 6000×5 3

外圈6点钟 6000×15 6000×5 4

外圈12点钟 6000×15 6000×5 5

4.2 分量选择

对内圈、外圈、滚动体包含的14种故障数据分别进行SVM-EEMD分解得到幅值较大的3个IMF分量,
再进行频谱解调分析和包络谱分析,选择包含故障特征的分量作为待分解数据。图4(a)为轴承7mils内圈

单点故障原始数据分析结果。图4(b)是各分量分析结果。时域波形图的横坐标是时间,纵坐标为幅值;频谱

波形和包络谱线图的横坐标为频率(Hz),纵坐标为幅值。

图4 原始数据分析结果

Fig.4 Theanalysisresultsoforiginaldata

从原始数据频谱波形中可以看出数据携带着大量频率在2500Hz~4000Hz的噪声数据,绘制0~500Hz
频段的频谱包络曲线,发现数据在157.5Hz出峰值较大,体现出内圈7mils单点故障特征。

图5 分量分析结果

Fig.5 CNNTheresultsofcomponentialanalysis
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图5(a)是轴承7mils内圈单点故障数据分解结果。通过对图5(b)频谱分析可知分量IMF3的频率范

围是0~1000Hz,包含着内圈故障的大量信息。所以选择分量IMF3再进行SVM-EEMD分解,得到6个模

态函数,将每个分量分为5段,并构建能量特征向量(30×1)作为卷积神经网络输入进行训练和测试。

4.3 CNN诊断结果

将卷积神经网络应用到一维数据处理,将能量特征向量T 作为网络输入。卷积神经网络共分为6层(图

6):输入层(1×30)、卷积层(卷积核大小1×3×20)、池化层(最大值池化,激活函数为ReLu,池化后大小为

1×14×20)、卷积层(卷积核大小1×14×100)、全连接层(100×1,激活函数为sigmoid)、输出层(6×1,

Softmax函数)。

图6 一维卷积结构

Fig.6 One-dimensionalconvolutionstructure

图7所示卷积神经网络训练误差曲线(迭代50次)和测试结果的误差值

图7 网络训练和测试误差

Fig.7 Networktrainingandtestingerrors

图7(a)说明训练过程中随着迭代次数增加,误差越来越小。图7(b)测试结果误差值基本分布在零点附

近,而样本5和样本20的误差值为1.803和1.883,说明测试结果与真实结果相差较远。
表3所示30个测试样本的测试结果与概率值(输出层使用softmax函数)。从表中可以看出第5、20个

样本真实结果分别为4、1,而测试结果为1、4,诊断结果不正确。

表3 样本测试结果

Table3 Sampletestresults

测试类别 真实类别 概率值 测试类别 真实类别 概率值

0 0 0.9208 3 0.9831

1 1 0.95524 4 0.9352

2 2 0.9702 5 0.9839

3 3 0.9763 0 0 0.9712
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续表3

测试类别 真实类别 概率值 测试类别 真实类别 概率值

1 4 0.91894 1 0.9400

5 5 0.9803 2 0.9780

0 0 0.9587 3 0.9653

1 1 0.98144 4 0.9662

2 2 0.9401 5 5 0.9551

3 3 0.9709 5 0 0.9873

4 4 0.9289 1 0.9709

5 5 0.9857 2 2 0.9639

o 0 0.9825 3 0.9211

1 1 0.9803 4 4 0.9620

2 2 0.9694 2 5 0.8852

5 结 论

首先将支持向量机与集合模态分解算法结合在一起,对原始数据进行分解。利用仿真信号进行分解验

证,可以有效缓解各模态分量在信号端点处的发散现象。然后将SVM-EEMD与卷积神经网络结合,提出实

现滚动轴承故障诊断模型,通过实验验证可行性和可靠性。诊断结果显示,测试的30个样本中有2个样本

结果与真实结果不符。所以故障诊断模型的诊断精确度(93.33%)比IEMD+SVM方法(90.5%)有所提升。
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